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摘要: 极端天气是多维气象参数时空耦合作用形成的复杂现象。 传统方法通常基于单因素或简化假设,难
以准确表征多参数间的耦合关系,导致对极端天气下电力系统风险场景的识别不够全面、评估结果滞后。
这一局限性使得现有规划方法难以基于动态风险进行协同优化,在极端天气的全过程中难以实现安全性与
经济性兼顾的系统弹性提升。 为此,文中提出一种基于风险决策的供电弹性规划方法。 融合多源气象数据
与电网历史故障信息,构建气象因素与电力系统状态关联矩阵,通过引入阈值偏移系数建立气象 - 电力映
射边界,精准识别极端天气风险场景。 采用基于 Copula 理论的逆变换法与蒙特卡洛抽样,构建多维气象因
素联合分布的概率量化模型,准确捕捉气象参数间的尾部依赖特性,并综合设备服役年限、极端环境及运行
状态构建时变故障概率模型,以此为输入构建深度主动学习模型,运用日失负荷量动态评估系统的供需失
衡风险,依据风险等级启动弹性规划决策;以极端天气风险规避与弹性提升为导向,构建两阶段供电弹性规
划模型,协同优化系统弹性不足率、成本及负荷供应比例等为目标。 结果显示,在暴风雪场景下,经两阶段
规划后,该方法将系统日失负荷量严格控制在 150 MW 警戒阈值以内(最高 140 MW),储能与新能源装机占
比分别提升至 5. 61%与 38. 90% ,系统弹性不足率降至 18% ,负荷供应比例达 95% ,有效增强了系统应对极
端天气的动态韧性与供电弹性。
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Abstract: Extreme weather is a complex phenomenon formed by the spatiotemporal coupling of multiple meteoro-
logical parameters. Traditional methods, which are usually based on single factors or simplified assumptions, strug-
gle to accurately characterize the coupling relationships among multiple parameters. This results in an incomplete i-
dentification of power system risk scenarios under extreme weather and a lag in assessment results. This limitation
makes it difficult for existing planning methods to perform collaborative optimization based on dynamic risks, and it
is hard to enhance system resilience while balancing safety and economy throughout the full course of extreme
weather events. Therefore, this paper proposes a method of power supply elastic planning based on risk decision.
Integrating multi-source meteorological data and historical fault information of power grid, the correlation matrix be-
tween meteorological factors and power system state is constructed, and the meteorological power mapping boundary
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is established by introducing threshold offset coefficient to accurately identify extreme weather risk scenarios. This
paper adopts the inverse transformation method based on Copula theory and Monte Carlo sampling, a probability
quantization model for the joint distribution of multi-dimensional meteorological factors is constructed to accurately
capture the tail dependence between meteorological parameters, and a time-varying failure probability model is con-
structed based on the service life of the equipment, extreme environment and operation status. With this as the in-
put, a deep active learning model is constructed. The daily load loss is used to dynamically evaluate the risk of
supply and demand imbalance of the system, and the flexible planning decision is initiated according to the risk lev-
el. Guided by extreme weather risk aversion and flexibility improvement, a two-stage power supply flexibility plan-
ning model is built to jointly optimize the system elasticity deficiency rate, cost and load supply ratio. Results show
that under a blizzard scenario, this method strictly controls the system's daily load loss within the 150 MW alert
threshold, with a maximum of 140 MW; the shares of energy storage and new energy installations increase to
5. 61% and 38. 90% , respectively; the system resilience insufficiency rate drops to 18% , and the load supply rati-
o reaches 95% , effectively enhancing the dynamic robustness and power supply resilience of system in response to
extreme weather.
Keywords: extreme weather conditions, risk decision-making, new type of electricity, elastic power supply plan-
ning, risk of supply-demand imbalance, deep active learning, two-stage planning, elasticity deficiency rate

0　 引言

全球气候的加剧变化进程中,各地区频发冰

雪、强风以及高温等极端天气事件[1],这对新型电

力系统的安全平衡供电带来一定挑战,易造成系统

出现供需失衡或供电中断等风险[2]。 在此类极端

天气下,新型电力系统的电源出力易发生极大波

动,且容易导致输电设备出现故障[3-5],造成负荷异

常陡增,令系统的运行状态急剧恶化,严重时可能

引发连锁故障与大范围停电事故[6]。 在此背景下,
以往的常规电力规划方法基本无法同时对极端场

景下的风险适应性与运行经济性进行平衡兼

顾[7-8]。 因此,亟需设计一种将弹性供电资源、供需

失衡风险评估量化以及极端气象耦合机理进行协

同融合的新弹性供电规划方法[9],以增强极端天气

下新型电力系统对动态风险扰动的抵抗能力以及

持续弹性供电能力。
目前,已有部分学者针对电力系统的供电规划

展开了相关研究。 例如,文献[10]构建多种极端天

气场景下的电源规划模型,通过对新能源及传统电

源容量的优化配置,提升供电可靠性,但传统风险

评估方法难解析多维气象参数时空联合概率分布

及其对源、网、荷设备的时变关联性冲击,构建的风

险场景集可能不完备,导致弹性规划方案或过度保

守导致成本激增,或防御不足出现失负荷风险,无
法实现安全性与经济性的帕累托前沿优化;文献

[11]整合电力系统网络结构扩展、储能配置及新能

源并网得到协同多技术的系统规划模型,若未充分

考虑多维气象参数对源、网、荷设备的时变关联性

冲击,就难以准确评估不同配置方案在极端天气下

的实际效果,可能出现储能配置不合理,无法平衡

系统安全性和经济性;文献[12]通过需求响应资源

及储能容量价值引入系统电源规划,基于经济激励

实现资源灵活性调动,若未准确解析多维气象参数

对源、网、荷设备的时变关联性冲击,就无法精确评

估需求响应资源和储能在不同极端天气场景下的

实际价值,可能无法合理设定经济激励措施,影响

系统调节能力;文献[13]以分布式电源的灵活性供

需协调性为导向构建双层规划模型实现系统电源

布局优化,若未考虑极端天气下不同区域负荷变化

及新能源出力波动,可能导致布局不合理,无法有

效协调分布式电源的灵活性供需。
深度主动学习融合深度模型和主动学习策略,

能通过迭代训练主动捕捉关键信息及随机样本并

标注,以更少标注成本快速提升整体性能,适合庞

大数据量且难标注场景,可实现高精度、高效的复

杂风险动态评估[14]。 风险决策基于风险概率量化

结果能平衡收益与风险,在动态环境下实现应急响

应及资源优化配置,保证系统弹性性能。 综合以

上,文章研究一种极端天气下基于风险决策的新型

电力供电弹性规划方法,设计了融合卷积神经网络

与长短期记忆网络相结合的混合网络与分位数损

失的深度主动学习模型,以量化概率为输入动态评

估供需失衡风险,并依据风险分级自动触发弹性规

划决策;进而构建了“规划 - 运行”两阶段多目标优

化模型,在规划阶段嵌入风险约束,在运行阶段协

同优化综合运行成本、弹性不足率及负荷供应比

—74—

第 63 卷　 第 7 期 电 测 与 仪 表 Vol. 63 No. 7　 　

2026 年 7 月 15 日 Electrical Measurement & Instrumentation Jul. 15, 2026　 　



例,形成风险量化与资源配置的闭环反馈机制。 以

期提升不同典型极端天气风险场景下新型电力系

统的供电弹性与动态风险扰动应对能力,保障其安

全稳定运行。
1　 极端天气下的新型电力供电弹性规划方法

1. 1　 极端天气下电力系统风险场景识别

极端天气下新型电力系统的风险场景识别是

评估系统供需失衡风险、决策系统供电弹性规划的

基础[15]。 针对传统方法因难以表征多维气象参数

耦合关系而导致风险场景识别不够全面的问题,以
目标区域为研究对象,融合该区域多源气象数据

(极端天气年鉴)与新型电力系统历史数据(电网企

业停电事故报告),筛选对新型电力系统供电影响

显著的极端天气场景[16]。 基于上述多源数据,定义

气象因素与电力系统状态两类关键矩阵作为风险

场景要素[17],以刻画气象因素-电力系统状态的关

联。 这两种矩阵可表示为:
Z t = [ zt1,zt2,…,ztn]

Wt = [w t
1,w t

2,w t
3,w t

4,w t
5]

{ (1)

式中:Z t 为包含覆冰厚度、风速及环境温度等气象

参数的 t 时刻气象因素矩阵;n 为气象参数总数量;
Wt 为依次包含火电机组故障数、变压器故障数、线
路故障数、负荷异常值以及风电出力五种新型电力

系统运行状态参数的 t 时刻电力系统状态矩阵。
以新型电力系统的正常运行阈值为基准,引入

阈值偏移系数 λ,即极端天气下的置信值,构建气象

因素与电力系统状态的映射边界条件,作为极端天

气风险场景的识别依据[18]。 当气象因素满足此边

界条件时,对应电力系统状态将偏离正常运行区

间,此即为风险场景。 以覆冰厚度、风速及环境温

度三种气象因素为例,该边界条件为:
min zt3{ }≥(1 -λ)min ϕWT,pro(wt

5),ϕline,rate(wt
3){ }

max zt3{ }≤(1 +λ)max { ΔPL,pred(wt
4),ϕline,rate(wt

3),

ϕtransf,rate(wt
2) }

min zt2{ }≥(1 -λ)min νWT,1(wt
5),νline,rate(wt

3){ }

max zt2{ }≤(1 +λ)max νWT,2(wt
5),νline,rate(wt

3){ }

min zt1{ }≥(1 -λ)ζline,rate(wt
3)

max zt1{ }≤(1 +λ)ζline,rate(wt
3)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(2)
式中:νWT,1与 νWT,2分别为风机的切出与切入风速阈

值;zt1、zt2、zt3 分别为覆冰厚度、风速及环境温度三种

气象参数; νline,rate、 ζline,rate、ϕline,rate 分别为线路的抗

风、抗覆冰厚度、抗环境温度设计值; ϕtransf,rate 与

ϕWT,pro分别为变压器与风电机组保护装置的温变阈

值;ΔPL,pred为环境温度波动下负荷功率的单位增量

阈值。
1. 2　 极端天气下电力系统风险发生概率量化

在极端天气下,新型电力系统因多维气象参数

时空耦合而面临高维不确定性风险,传统静态评估

方法难以精确量化这类风险,更无法为经济高效的

弹性规划提供有效指导。 由于传统方法通常基于

单因素或简化假设,难以准确捕捉多参数耦合效

应,导致风险评估滞后,难以支撑动态规划决策[19]。
为此,本章基于已识别的风险场景,引入逆变

换法与蒙特卡洛抽样构建概率量化模型,旨在将定

性风险转化为可计算、可聚合的量化指标。 为了准

确刻画气象因素间的耦合关系,本模型的核心在于

通过构建多维气象因素的联合概率分布,来替代传

统的独立概率乘积。 具体通过逆变换法生成符合

区域气象联合分布特征的随机变量,结合气象因素

联合概率分布,计算风险场景对应极端气象的发生

概率,并进一步量化其对源、网、荷各环节的扰动概

率,从而为后续分析提供核心概率输入。
具体过程如下:
1)气象因素随机生成:从历史气象数据中拟合

覆冰厚度、风速及环境温度等气象因素 zti ( i = 1,2,
3)的概率密度函数 α( zti)与分布函数 􀭹α( zti)。 考虑

到这些因素间存在强相关性(如低温、强风与覆冰

增长常相伴出现),引入 Copula 理论构建它们的联

合分布函数 F(h,ν,φ),以准确描述其尾部依赖特

性。 生成服从均匀分布的随机变量 β,代入联合分

布函数的反函数 􀭹α - 1 ( β),得到气象因素集合 Ẑ =
(h,ν,φ)。

2)极端场景筛选:从 Ẑ 中筛选满足 1. 1 小节中

气象 -电力系统映射边界(式(2))的样本,得到风

险场景对应的气象因素 Z。
3)概率计算:极端天气发生概率为各气象因素

在极端区间内的联合概率[20],即:

pu,Z = ∏
3

i = 1
pu,zti ∭

Hext,Next,φext

F(h,ν,φ)dhdvdφ (3)

式中:pu,Zti
为第 i 类气象因素在极端区间的概率;

Hext,Next,φext分别为覆冰厚度、风速、环境温度的极
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端区间。 此联合概率并非各因素概率的简单乘积,
而是通过其联合分布函数 F(h,ν,φ)在极端区间内

的积分计算得出,从而完整保留了气象因素间的耦

合信息。
继续量化极端天气对电力系统源网荷(即电源

出力、设备故障、负荷需求)的影响程度,通过系统

状态发生概率 pu,W Z实现量化,即:

pu,W Z = ∏
5

j = 1
pu,wtj Z (4)

式中:Wt
j 为第 j 类电力系统运行状态;pu,wtj Z为在风

险场景 u 与极端气象 Z 下,电力系统出现第 j 类状

态的概率。 以下对电力系统源荷功率与设备故障

两大类状态的出现概率分别进行量化:
1)源荷功率影响量化:采用近似日搜索法,以

极端天气场景的气象因素 Z 为特征,从历史数据中

筛选相似气象条件下的源荷功率样本,计算源荷状

态概率[21]。 构建历史源荷功率向量集 ΩW,apx
t 与气

象特征向量集 ΩZ,apx
t ;筛选与 Z 相似度最高的样本

集,得到最优源荷功率集 ΩW,opt
t ;运算源荷状态发生

概率为:
pu,wtj Z = 1 / τ2 　 ( j = 4,5) (5)

式中:τ2 为筛选后相似样本的数量。
2)设备故障影响量化:综合新型电力系统的设

备服役年限、极端环境、运行状态三类因素,构建综

合时变 故 障 概 率 模 型, 量 化 设 备 故 障 发 生 概

率[22-23]。 基于设备服役年限的浴盆曲线模型,计算

基础故障率 δbase
j,t 与故障概率 pbase

j,t 。 通过线路及变压

器的寿命同其运行温度的关联模型,计算得到温度

相依的设备故障概率 pdis,line
j,t 与 pdis,trf

j,t ,二者的运算

式为:

pdis, line
j,t = 1 - exp - ∑

T

t = 1
δdis, line
j,t Δt( )

pdis, trf
j,t = 1 - exp ∑

T

t = 1
δdis, trf
j,t Δt( )

ì

î

í

ïï

ïï
(6)

式中:δdis, line
j,t 与 δdis, trf

j,t 分别为与温度相关的线路与变

压器在 t 时刻受极端天气影响的故障率。 结合覆冰

增长与线路受力情况,计算冰风载荷下的线路故障

概率 p′dis,linej,t ;结合线路过载、变压器负载率及发电

机电压越限的线性模型,计算运行故障概率 pop,line
j,t

(线路)、 pop,trf
j,t (变压器)及 pop,gen

j,t (发电机)。
结合上述运算结果,得到电力系统设备的综合

故障概率 punit
j,t 为:

punit
j,t =

1 - [(1 - pbase
j,t )(1 - pop,line

j,t )(1 - pdis,line
j,t )

(1 - p′dis,linej,t )]

1 - [(1 - pbase
j,t )(1 - pop,trf

j,t )(1 - pdis,trf
j,t )]

1 - [(1 - pbase
j,t )(1 - pop,gen

j,t )]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)
通过 k 次蒙特卡洛抽样,得到电力系统设备故

障状态的发生概率为:
pu,wtj Z = 1 / k　 ( j = 1,2,3) (8)
综合上述的极端天气发生概率与电力系统设

备综合故障出现概率的量化结果,得到风险场景 u
的总出现概率 pu 为:

pu = pu,Z × pu,W Z = ∏
3

i = 1
pu,zti( ) × ∏

5

j = 1
pu,wtj |Z( ) =

∏
3

i = 1
∫ α( zti)dzti( )(1 / τ2)(1 / k) (9)

为验证所构建的概率量化模型相较于传统方

法的准确性优势,设计了一组对比实验。 实验以长

达 20 年的历史观测频次统计值为基准真值,选取

从单因素主导场景(如仅高温,场景 1)、双因素弱耦

合场景(如高温伴低风速,场景 2)、双因素强耦合场

景(如低温伴强风,场景 3)、三因素线性耦合场景

(如低温、强风与持续降雪,场景 4) 到三因素非线

性耦合场景(如低温、强风与覆冰非线性增长,场景

5) 共五类复杂度递增的风险场景,分别采用确定性

阈值法、单变量极值法及文中提出的逆变换 - 蒙特

卡洛综合概率模型进行年发生概率估计,并以概率

估计绝对误差为评价指标。 实验结果如图 1 所示。

图 1　 不同方法在各类风险场景下的

概率估计误差趋势对比

Fig. 1　 Comparison of probability estimation error trends
of different methods under various risk scenarios
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由图 1 可知,确定性阈值法的误差曲线始终在

高位(55%~92% )近乎水平,表明其对场景复杂度

不敏感且精度极低;单变量极值法的误差随场景耦

合复杂度增加而快速上升,从场景 1 的 22%增至场

景 5 的 83% ,尤其在强耦合场景后出现明显拐点,
显示其难以处理多因素关联效应;文中方法的误差

曲线则全程维持在低位(5%~11% ),且随复杂度增

加仅呈平缓上升趋势。 该结果证明,文中方法通过

逆变换法准确生成符合气象因素联合分布的随机

样本,并利用蒙特卡洛抽样充分模拟多因素耦合效

应与系统连锁响应,从而突破了传统方法对单因素

独立或确定性阈值的简化假设。 因此,在面对从单

因素扰动到多变量非线性耦合的各类风险场景时,
文中方法能保持高精度与强鲁棒性,为后续风险评

估提供了可靠的概率输入基础。
1. 3　 极端天气风险场景下电力系统供需失衡风险

评估

　 　 在完成极端天气风险场景的概率量化后,如何

将多维概率信息转化为直观、可操作的供需失衡风

险程度,是衔接风险量化与弹性规划决策的关键。
传统评估方法难以高效处理高维概率输入与复杂

非线性风险映射关系[24]。 为此,引入深度主动学习

(deep active learning, DAL)框架,构建以量化概率

结果为输入、以日失负荷量为核心风险指标的智能

评估模型,旨在实现极端天气下电力系统供需失衡

风险的动态、精准评估,并依据评估结果自动触发

分级风险决策,为后续供电弹性规划提供精确的风

险约束与优化靶标[25]。 具体评估与决策过程如下:
1)评估数据与样本构建

输入特征:直接采用前文输出的核心量化结

果,包括极端天气电力系统风险场景 u 的总出现概

率 pu、源荷功率状态概率 pu,wtj Z( j = 4,5)、设备综合

故障概率 punit
j,t ( j = 1,2,3),补充新型电力系统运行

基础参数 (新能源出力预测、常规机组可调容量

等) [26]。
标签数据:通过电力系统生产模拟,计算历史

极端场景下的日失负荷量作为标签,按 7∶ 2∶ 1 划分

训练集、验证集与测试集,训练集初始仅含 20% 标

注样本。
2)简化型深度主动学习模型

采用卷积神经网络 - 长短期记忆混合网络 +
主动样本筛选的简化型 DAL 模型架构。 该架构的

选取基于输入数据的固有特性:输入特征包含多个

空间维度的概率信息,例如不同线路的故障概率、
不同区域的新能源出力预测等,这些特征之间存在

空间关联性。 卷积神经网络 ( convolutional neural
network, CNN)通过卷积核在空间维度上滑动,能够

有效提取局部区域特征间的耦合关系,捕捉不同设

备或不同地理位置风险指标的相互影响。 同时,极
端天气的发展及电力系统的响应具有显著的时序演

化特征,长短期记忆(long short-term memory, LSTM)
网络擅长处理时间序列数据,可以记忆风险状态的

动态变化过程。 因此,CNN-LSTM 组合网络能够同

时挖掘输入特征的空间相关性与时序依赖性,实现

对供需失衡风险的精准映射。 其中,主网络通过

CNN 提取输入特征的空间关联,LSTM 捕捉输入特

征的时序变化,直接输出日失负荷量预测值 P̂DENS。
引入分位数损失(Quantile Loss) 作为优化目

标,通过设定较高的分位数 τ,使模型专注于拟合失

负荷量分布的上尾部分,从而更准确地捕捉极端风

险事件[27]。 分位数损失函数定义为:

 ( ι) = 1
N ρι(PDENS - P̂DENS) (10)

式中:PDENS为电力系统真实的日失负荷量。
3)迭代训练与风险判定

迭代流程:完成模型的初始训练后,筛选日失

负荷量预测不确定性最高的 Top-10% 未标注样本,
经电力系统运行模拟标注后补充至训练集[28],直至

验证集的损失函数 ι≤10 - 3停止。
风险分级:基于模型输出的电力系统日失负荷

量预测值 P̂DENS,将电力系统供需失衡风险划分成

低、中、高三级风险。 其中,P̂DENS≤P th1时为低风险,
P th1为电力系统日失负荷量的安全阈值,此时维持

常规运行模式;P th1 < P̂DENS≤P th2时为中风险,P th2为

电力系统日失负荷量的警戒阈值,此时启动预防性

调度预案;P̂DENS > P th2时为高风险,此时自动触发供

电弹性规划。 此风险决策机制实现由风险量化到

弹性规划行动的关键转化,保证了极端天气下新型

电力系统风险应对措施的及时性与针对性。
1. 4　 基于风险决策的供电弹性规划

在完成极端天气风险场景的量化评估与分级

决策后,如何将风险评估结果有效转化为可执行的

弹性资源配置与调度策略,是提升新型电力系统韧

性的最终落脚点。 传统规划方法难以协同优化极
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端场景下的经济性、安全性与弹性。 为此,本章构

建一个以风险规避(日失负荷量≤P th2)与弹性提升

为导向的两阶段多目标优化模型。 该模型通过“规
划 -运行”双层架构,将前文风险决策输出转化为

具体的容量规划与调度指令,旨在实现极端天气下

安全性与经济性的动态最优权衡。 具体规划框架

如下:
1)模型定位与决策变量

以风险规避(日失负荷量≤警戒阈值 P th2)、弹
性提升(降低极端天气风险场景下供电损失)为导

向,将火电厂 /风光电站 /储能的装机容量作为规划

阶段决策变量,将常规电源出力、弹性负荷削减量、
储能充放电功率作为运行阶段决策变量。

2)两阶段多目标弹性规划架构

采用规划 -运行两阶段架构,衔接风险评估结

果与弹性资源配置。 其中,第 1 阶段为规划阶段,
该阶段以“规划投资成本、极端场景下运行成本期

望值、电源容量补偿收益”的综合净成本最小为目

标,同时嵌入前文的风险约束(日失负荷量≤P th2)。
为了全面评估经济性,规划投资成本中包含初始装

机成本,储能的寿命衰减导致的置换成本、各类电

源的年运行维护成本,并考虑了政策性补贴收益对

总成本的抵消作用。 该阶段的目标函数为:

min{ η (1 + η)M

(1 + η)M - 1
(C inv + Crep) + COM +

∑
u∈U

pu( f2,u + f3,u) - Asub} (11)

式中: f1 为规划中电源投资成本,主要由火电厂、风
电场、光伏电站及储能的单位容量装机成本组成;η
为电源投资的贴现率;C inv为初始投资成本,包括火

电厂、风电场、光伏电站及储能的单位容量装机成

本与新增装机容量的乘积之和;Crep为基于设备寿

命的置换成本,主要针对储能系统,根据其循环寿

命与日历寿命折算为等年值,反映规划期内因容量

衰减需提前更换或补充容量的费用;COM为年运行

维护成本,涵盖所有电源(尤其是新能源与储能)的
固定运维费与可变运维费,按年计算;f2,u为极端天

气风险场景 u 下的切负荷损失;f3,u为极端天气风险

场景 u 下的火电运行成本;M 为电源的可使用年

限;U 为极端天气下的电力系统风险场景集;Arev为

电源容量补偿收益。

该阶段的核心约束为:
1)各类电源最高装机容量约束:

∑
ΩG

i = 1
PG,in,i ≤ P

(

G,in

∑
ΩW

i = 1
PW,in,i ≤ P

(

W,in

∑
ΩPV

i = 1
PPV,in,i ≤ P

(
PV,in

∑
ΩES

i = 1
PES,in,i ≤ P

(

ES,in

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(12)

式中:P
(

G,in、P

(

W,in、P

(

PV,in、P

(

ES,in分别为上述四种电源

的最高规划装机容量;PG,in, i、PW,in, i、PPV,in, i、PES,in, i

分别为电力系统节点 i 处这四种电源的规划新增装

机容量。
2)储能容量 -能量匹配约束:

E

(

in,i = TESP

(

ES,in,i (13)

式中:E

(

in,i为电力系统节点 i 处的储能额定能量;TES

为储能的额定放电时长;P

(

ES,in,i为电力系统节点 i 处
的储能额定功率。

3)风险约束:
极端天气风险场景 u 下日失负荷量 P̂DENS ≤

P th2,此约束是基于前文深度主动学习的评估结果

确定。
第 2 阶段为运行阶段,该阶段基于规划阶段确

定的各类电源资源优化配置,以综合运行成本最

小、弹性不足率最小及风险场景下负荷供应比例

LSP 最大为多目标,在极端天气风险场景下优化电

力系统的资源调度。 该阶段的目标函数为:

F =

min[f2, μinsuf] = min f2,u + f3,u,
ψLOEE

ψLOEE,max
[ ]

maxγLSP =
∑
U

u =1
ωu∑

L

l =1
Pu,l - ∑

U

u =1
ωu∑

L

l =1
Pu,l,LS( )

∑
U

u =1
ωu∑

L

l =1
Pu,l( )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(14)
式中: μinsuf为弹性不足率;ψLOEE为当前场景下的电

量不足期望;ψLOEE,max为极端天气风险场景下的最大

可能电量不足期望,即无弹性资源调用时的电量缺

额;ψLOEE与 ψLOEE,max的比值可反映电力系统弹性能
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力的缺口程度; f2 为综合运行成本,含切负荷损失

与火电运行成本;γLSP为风险场景下的负荷供应比

例;Pu,l为风险场景 u 下线路 l 的总负荷;L 为总线

路数量;ωu 为极端天气风险场景 u 的权重;Pu,l, LS为

风险场景 u 下线路 l 的失负荷量。
该阶段的约束条件包括:
1)直流潮流约束为:

P i,t = ∑
R

j = 1
B ij(θi,t - θ j,t) (15)

式中:P i,t为 t 时刻下节点 i 注入到电力系统的功率;
R 为节点总数量;θi,t、θ j,t分别为 t 时刻下节点 i 与节

点 j 的相角;B ij为节点 i 与节点 j 之间线路的导纳。
2)线路容量约束为:

- P

(

ij(ϕt)≤B ij(θi,t - θ j,t)≤P

(

ij(ϕt) (16)

式中:P

(

ij(ϕt)为计及环境温度影响的 t 时刻线路 ij
的容量上限。

3)切负荷约束为:
0≤Pu,l,LS≤Pu,l (17)
4)弹性资源调用约束为:

ΔPQ2,u,i,t≤ΔPQ2,i,t

ΔPQ3,u,i,t≤ΔPQ3,i,t
{ (18)

式中:ΔPQ2,u,i,t为风险场景 u 下的弹性负荷削减量;
ΔPQ3,u,i,t为风险场景 u 下的可中断负荷削减量;Q2
与 Q3 分别为弹性负荷与可中断负荷的标识;

ΔPQ2,i,t、ΔPQ3,i,t分别为两种负荷的削减量上限。
该两阶段供电弹性规划模型通过规划与运行

两阶段的弹性供电规划过程,以规划先行与运行反

馈的闭环弹性规划机制,直接转化电力系统供需失

衡风险评估结果为新型电力供电弹性资源配置与

调度策略,实现极端天气风险场景下系统的安全性

与经济性的动态平衡,为提升新型电力系统的供电

弹性提供可靠的规划方案支撑。
为验证两阶段多目标优化模型应对极端天气

不确定性的鲁棒性优势,以暴风雪基准场景为基

础,通过蒙特卡洛方法生成不同变异强度(标准差

倍数 σ 为 0. 5 ~ 2. 5)的气象场景集,分别对传统单

阶段成本优化法、风险约束单目标优化法及文中方

法进行规划与运行模拟,并以风险约束满足安全裕

度(日失负荷量≤150 MW 的场景比例)为评价指

标。 实验结果如图 2 所示。

图 2　 不同气象变异强度下各方法的

风险约束安全裕度对比

Fig. 2　 Comparison of risk constraint safety margin
under different meteorological variability

intensities for various methods
由图 2 可以看出,传统单阶段成本优化法的安

全裕度随气象变异强度 σ 的增大而急剧下降,在
σ =2. 5 时仅为 42% ;风险约束单目标优化法在σ≤
2. 0 时能保持 75% 以上的裕度,但在 σ = 2. 5 时已

降至 58% ;本文提出的两阶段多目标优化方法则始

终保持稳健表现,即使在 σ = 2. 5 时裕度仍高达

91% ,曲线呈现高位平稳态势。 该结果表明,文中

方法通过多目标协同优化机制,使规划方案具备抵

御气象不确定性的内在韧性,显著增强了系统在超

越典型场景的极端波动下的供电安全保障能力,从
鲁棒性维度凸显了其相对于传统规划方法的显著

优势。 这一高鲁棒性源于模型的多目标优化架构,
通过同步最小化弹性不足率与最大化负荷供应比

例,不仅满足了单一的失负荷量阈值约束,更系统

性地提升了整体弹性能力,从而使规划方案倾向于

配置更具灵活性的资源组合并优化其时空调度策

略,在面对气象参数变异时,系统仍可通过内部资

源的协同调度有效维持供电安全。
2　 实验结果分析

以某地区的新型电力系统作为研究对象,该系

统为 IEEE39 节点系统,其包含光伏电站、风电场、
水电站、火电厂及储能电站。 其中每个负荷节点代

表一个配电网区域,其负荷值聚合了该区域内所有

用户的用电需求,而配电网内部的大规模断线风险

则通过该负荷节点的故障概率(即该区域发生停电

的概率)及其导致的失负荷量来等效体现,其结构

如图 3 所示。
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图 3　 实验 IEEE39 节点新型电力系统结构图

Fig. 3　 Structure diagram of experimental IEEE39
node in novel power system

该系统的光伏电站数量为 2 个,其装机容量所

占比例为 14. 6% ;风电场、水电站以及火电厂的数

量依次为 3 个、1 个、5 个,三者在该电力系统中的

装机容量所占比例依次为 21. 8%、14. 7%及 48. 9%;
储能电站配备在各个光伏电站与风电场上;日失负

荷量安全阈值与警戒阈值分别设定为 50 MW 与

150 MW。 实验中另外设置的该电力系统候选节点包

括:储能电站 4 个,光伏电站、风电场及火电厂各 2 个。

　 　 收集该地区 2004—2025 年的气象厅年鉴数据,
涵盖高温、低温、风速、降雪等参数的逐小时观测

值。 极端天气阈值方面,高温无风场景中高温阈值≥
37 ℃,低风速阈值≤0. 5 m / s;暴风雪场景中低温阈

值≤ -30 ℃,强风速阈值≥34 m / s(对应 12 级风

力),降雪阈值≥1. 6 mm / h。 统计出此期间出现极

端天气的频次,并分析提炼出造成系统设备 故障、
源荷失衡、出现频次高且持续时间较长的极端天气

类型作为历史真实风险事件。 通过文中方法识别

出该地区对实验电力系统供电影响显著的极端天

气风险场景,将所得识别结果与历史真实风险事件

进行对比,检验文中方法的风险场景识别效果。
实验过程中,CNN-LSTM 架构与主动学习策略

的输入特征首先经过一维卷积层,卷积核数量为

64,大小为 3,步长为 1,激活函数为 ReLU,用于提取

相邻特征间的局部空间关系;随后接入最大池化层

(池化大小为 2)以降低特征维度。 池化后的特征序

列输入至两层 LSTM 网络,每层 LSTM 单元数为

128,并引入 dropout(丢弃率 0. 3)以防止过拟合,
LSTM 输出层连接至全连接层,最终输出日失负荷

量预测值 D^ENSD^ENS。 模型采用 Adam 优化器,初
始学习率设置为 0. 001,批量大小为 32,训练轮次上

限为 200 轮,并采用早停机制。 识别中设置信值 λ
为 10. 5% ,所得对比结果如表 1 所示。

表 1　 风险场景识别结果对比情况

Tab. 1　 Comparison of risk scenario identification results
识别出的风险场景类型 气象特征 电网影响表现 历史真实风险事件 是否成功匹配

高温无风场景
高温(≥37 ℃)、

低风速(≤0. 5 m / s)

500 kV 线路过载跳闸 18 次

220 kV 线路过载跳闸 57 次

110 kV 及以下线路过载跳闸 408 次

变电站因高温过载停电 10 座

火电机组过热退出 3 台

高温无风事件 是

暴风雪场景

低温(≤ -30 ℃)、

强风(≥34 m / s)、

降雪(≥1. 6 mm / h)

500 kV 线路覆冰断线 2 条

220 kV 线路覆冰断线 17 条

110 kV 及以下线路覆冰断线 88 条

变电站停电 47 座

风电机组因低温和高风速退出 89 台

暴风雪事件 是

　 　 通过表 1 可看出,文中方法能够有效识别出该

新型电力系统所在地区的暴风雪与高温无风两种

典型极端天气风险场景,所得识别结果与历史真实

风险事件能够精准匹配。 此实验结果验证了文中

方法所构建的气象因素与电力系统状态映射边界

及所设定置信值 λ 的合理性,可通过精准的风险场

景识别,为后续电力系统供需失衡风险评估及供电

弹性规划决策提供可靠的基础保障。
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在极端天气风险场景的识别基础上,继续通过

文中方法量化两种极端天气的发生概率及其对实

验电力系统线路与关键设备的影响程度,所得量化

结果如表 2 所示。

表 2　 极端天气下电力系统风险发生概率量化结果

Tab. 2　 Quantitative results of probability of power system risks under extreme weather conditions
风险场

景类型
场景与设备 极端天气出现概率 总概率 / p. u.

高温

无风

场景

场景风险概率 1. 894 × 10 - 4 3. 809 × 10 - 4

设备风

险概率

基础故

障概率

环境温度

相依故障

概率

运行故

障概率

综合故

障概率

500 kV 线路 5. 2 × 10 - 6 0. 22 0. 18 0. 35

220 kV 线路 8. 7 × 10 - 6 0. 25 0. 2 0. 4

110 kV 及以下线路 1. 2 × 10 - 5 0. 28 0. 25 0. 46

变压器 3. 1 × 10 - 6 0. 15 0. 1 0. 24

火电机组 1. 8 × 10 - 6 0. 05 0. 12 0. 16

风电机组 2. 4 × 10 - 6 0. 10 0. 03 0. 13

风险场

景类型
场景与设备 极端天气出现概率 总概率 / p. u.

暴风雪

场景

场景风险概率 1. 003 × 10 - 4 2. 139 × 10 - 4

设备风

险概率

基础故

障概率

环境温度

相依故障

概率

运行故

障概率

综合故

障概率

500 kV 线路 5. 2 × 10 - 6 0. 48 0. 12 0. 52

220 kV 线路 8. 7 × 10 - 6 0. 51 0. 15 0. 56

110 kV 及以下线路 1. 2 × 10 - 5 0. 58 0. 18 0. 68

变压器 3. 1 × 10 - 6 0. 32 0. 08 0. 36

火电机组 1. 8 × 10 - 6 0. 08 0. 1 0. 17

风电机组 2. 4 × 10 - 6 0. 85 0. 05 0. 86

　 　 由表 2 能够得出:高温无风风险场景的出现概

率(1. 894 × 10 - 4 ) 大约可达到暴风雪风险场景

(1. 003 × 10 - 4)的 1. 89 倍,说明该地区出现高温无

风风险场景的频次更高;高温无风场景的总概率

3. 809 × 10 - 4是此场景概率的 2. 01 倍,暴风雪场景

的总概率 2. 139 × 10 - 4是此场景概率的 2. 13 倍,说
明两种极端天气风险场景所引发的电力系统源网

荷不确定性,能够明显放大系统的总体风险水平。
另外,暴风雪场景的各设备与线路的环境温度相依

故障概率均明显高于高温无风场景,这表明强风、
覆冰及低温气象因素的复合作用对系统线路与设

备可靠性的影响更为显著;高温无风场景的运行故

障概率几乎均略高于暴风雪场景,说明高温环境下

设备易因热疲劳、过热等形成运行风险累积,特别

是低风或无风下散热不足时。 暴风雪场景的综合

故障概率高于高温无法场景,表明暴风雪场景对设

备的综合破坏性更强,特别是对于变压器与线路的

综合影响更为突出。
在上述实验的基础上,继续运用文中方法对两

种极端天气风险场景下实验电力系统的供需失衡

风险进行评估。 其中,两种风险场景的持续时间均

取 40 h,文中方法评估所得此持续时间段内两种风

险场景下实验电力系统的日失负荷量波动情况如

图 4 所示。
通过图 4 可得出,在暴风雪场景下,实验电力

系统的日失负荷量在 8. 8 h—11. 5 h 时段内超出警

戒阈值(150 MW),最高达到了 185 MW,说明此时

段内电力系统处于供需失衡的高风险状态,需启动

供电弹性规划;在高温无风场景下,系统的日失负

荷量在 21. 7 h—23. 1 h 时段内超出警戒阈值

(150 MW),最高达到了 165 MW,此时段同样属于

供需失衡高风险状态,需启动供电弹性规划。

图 4　 各风险场景下系统日失负荷量波动情况

Fig. 4　 Fluctuations in daily load loss of the system
under various risk scenarios

基于两种风险场景下实验电力系统的供需失

衡风险评估结果,启动供电弹性规划方案,对实验

电力系统进行供电弹性规划。 在此选取电源规划

方法 1、电源规划方法 2、双层电源规划方法(文献

[10]、文献[12]、文献[13]方法)作为对比方法,通
过四种方法分别对两种场景高风险下的实验电力

系统进行供电规划,对比各方法规划后系统的各电

源装机情况与综合净成本,以高风险下日失负荷量

值更高的暴风雪场景为例,所得对比结果如表 3 所示。

—45—

第 63 卷　 第 7 期 电 测 与 仪 表 Vol. 63 No. 7　 　

2026 年 7 月 15 日 Electrical Measurement & Instrumentation Jul. 15, 2026　 　



表 3　 各方法规划后系统电源装机

及综合净成本对比

Tab. 3　 Comparison of system power installation and
comprehensive net cost after planning

by various methods
对比

指标

文中

方法

电源规划

方法 1
电源规划

方法 2
双层规划

电源方法

总规划容量 / MW 1 780 1 630 1 670 1 700
新能源占比 / % 38. 90 28. 65 30. 14 34. 68

储能配置占比 / % 5. 61 未设置 1. 43 3. 41
极端场景下 / MW 最

大日失负荷量 / MW
140

( < 150)
170

( > 150)
166

( > 150)
160

( > 150)
总投资成本 / 亿元 224 200 亿元 208 亿元 214 亿元

分析表 3 中数据可知:文中方法在总投资成本

略高的情况下,实现了最高的新能源占比(38. 90%)、
唯一的储能配置(5. 61%),并将极端场景下最大日失

负荷量严格控制在警戒阈值内(140 MW < 150 MW)。
这一结果最直接地体现了文中“两阶段供电弹性规

划模型”中“规划阶段多目标优化与风险约束嵌入”
的关键作用。 该阶段模型以综合净成本最小为目

标,同时硬性约束日失负荷量不超过 P th2,并优化电

源结构。 这一机制强制规划方案在满足安全底线

的前提下寻求经济最优,引导投资投向能同时提升

系统弹性(如储能、新能源)的资源配置,从而实现

了安全性与经济性的有效权衡,避免了对比方法中

出现的“成本优先但失负荷风险超标”或“弹性资源

投资不足”的问题。
以暴风雪场景为例,对比各方法规划后系统的

弹性不足率与负荷供应比例,结果如图 5 所示。

图 5　 各方法规划后系统弹性不足率

与负荷供应对比

Fig. 5　 Comparison of system elasticity shortage rate
and load supply after planning by

various methods

通过图 5 可得出,文中方法规划后,实验电力

系统在暴风雪场景下的弹性不足率仅为 18% ,分别

较三个对比方法降低了 14% 、12% 、7% ,并且,负荷

供应比例为四种方法中最高(95% ),分别高于三个

对比方法 7% 、5. 5% 、4% 。 这一优越的综合性能,
是“两阶段规划架构”与“多目标协同优化”共同作

用的直接结果。 规划阶段以风险约束下的经济性

为导向确定资源布局,运行阶段则以弹性提升为核

心进行多目标调度优化。 该机制确保了规划阶段

配置的弹性资源能在实际运行中被高效调用与协

同,从而将静态资源配置转化为动态风险抵御能

力,显著降低了系统弹性不足率并提升了供电可

靠性。
3　 结论

针对极端天气下新型电力系统供电弹性规划

问题,提出了一种融合风险识别、量化、评估与决策

两阶段规划的完整方法体系。 构建了基于 Copula
理论的多维气象因素联合分布模型,突破了传统方

法对气象参数独立性的简化假设,准确捕捉了极端

天气下的非线性耦合效应;在此基础上,引入逆变

换 -蒙特卡洛抽样框架,实现了从定性风险场景到

高精度概率量化指标的转化,为后续评估提供了可

靠输入。 并通过仿真实验验证了其有效性。 主要

研究结论如下:
1)构建了气象因素与电力系统状态的映射边

界条件,成功识别出暴风雪与高温无风两种典型极

端天气风险场景,识别结果与历史真实事件完全

匹配;
2)提出了基于逆变换与蒙特卡洛抽样的概率

量化模型,在五类复杂度递增的风险场景中,该模

型的概率估计绝对误差保持在 5% ~ 11% 之间,显
著低于传统方法,验证了其在高维不确定风险量化

方面的准确性与鲁棒性;
3)建立了基于深度主动学习的供需失衡风险

评估模型。 在持续 40 h 的暴风雪与高温无风场景

下,模型评估结果显示系统分别在 8. 8 h—11. 5 h
与 21. 7 h—23. 1 h 时段内日失负荷量超过 150 MW
警戒阈值,表明模型具备对高风险时段的识别

能力;
4)设计了以风险规避为导向的两阶段供电弹

性规划模型。 在暴风雪场景下,经该模型规划后,
系统在总投资成本为 224 亿元的条件下,将新能源

占比提升至 38. 90% 、储能配置占比提升至 5. 61% ,
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并将极端场景下最大日失负荷量控制在 140 MW。
同时,系统弹性不足率降低至 18% ,负荷供应比例

提升至 95% 。 在气象参数变异强度增加(σ = 2. 5)
时,该方法仍能保持 91% 的风险约束安全裕度,体
现了其良好的规划鲁棒性与多目标协同能力。

综上,文中所提方法能够系统识别极端天气风

险、准确量化风险概率、动态评估供需失衡状态,并
通过两阶段规划实现安全性与经济性的有效协同,
为提升新型电力系统在极端天气下的供电弹性提

供了理论依据与方法支撑。 然而,该方法主要聚焦

规划层面,尚未深入探讨其在实时调度中的适用

性;同时模型假设了理想的信息通信环境,忽略了

极端天气下通信延迟对控制响应的潜在影响;且算

例仅针对单一区域电网,未涉及多区域协调供电场

景。 未来研究可引入滚动预测控制以增强动态响

应能力,结合通信可靠性建模以量化信息物理耦合

风险,并进一步探索多区域分布式协调规划方法,
从而更全面地支撑新型电力系统在复杂极端天气

下的弹性提升需求。
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